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要 旨
回帰分析や相互相関解析は脳の動的イメージングデータにおける神経賦活の検出に広く用い
られている．これらの解析法には神経賦活の時間的変化を反映した参照関数を先験的に仮定す
る必要があり，言い換えれば，神経賦活のうち，その変動パターンが参照関数と相似性の高い
ものが検出されるということになる．また，参照関数が定義出来ない場合は，解析そのものが
困難になってしまうという問題がある．我々の先行研究において，これらの問題点を回避する
ため，時空間フィルタリング法を提案した．この方法は繰り返し計測（多重試行）された呼吸関
連データにおいて，神経賦活に対応した動力学的状態変化が生じる時刻と場所の検出を可能と
した．しかし，この方法は自励活動などの単一試行データには直接適用することができない．
そこで，本研究では，先行研究における時空間フィルタリング法に sliding time windowを組み
込むことにより改変し，単一試行データにおいても神経賦活の検出が可能であることを示した．
キーワード： 時空間フィルタリング，イノベーションアプローチ，脳機能マッピン
グ，光イメージング．
1. はじめに
ここ 10–20年間の脳神経活動の計測技術の進歩により，膜電位イメージングなどの光イメー
ジングや機能的磁気共鳴画像（fMRI）などのように，脳活動を時空間データとして計測するこ
とが可能となった．イメージングデータは特に高空間分解能で神経ダイナミクスの多くの空間
情報を得られることが特徴である．これらのデータは 2次元もしくは 3次元空間に配置され
た各グリッドに時系列が対応した構造を持つ．そして，時空間データから統計的に有意な神経
賦活を検出するために多くの方法が提案されてきた．その中でも，一般線形モデルの枠組みを
用いた Statistical Parametric Mapping が fMRI データ解析において標準的に用いられている
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（Friston et al., 1995）．
光イメージングデータは fMRIデータに比べ空間の次元が 1つ低いだけで類似の構造を持っ
ているが，これまで標準的な解析方法は提案されていない．このような状況において，Oku et
al.（2007, 2008）と Okada et al.（2007）は time-lagged 相互相関解析を多重計測において加算平
均により事前処理した光イメージングデータに適用し，ラットやカエルの脳幹における呼吸リ
ズムの生成メカニズムやパターン形成過程を明らかにした．彼らは，横隔膜の吸息活動を反映
する第 4頚髄前根からの出力信号を参照関数として用いている．解析は相互相関係数の有意性
を統計検定し，有意性が認められた部位をマッピングするという流れで，視覚的にも非常に分
かりやすいものであるが，いくつかの問題点がある．相互相関解析あるいは回帰分析は参照関
数と与えられた時系列との形状的な類似性を評価するものであり，参照関数と異なるパターン
をもつ神経賦活は検出することが困難である．さらに，そもそも参照関数を定義することがで
きないデータの場合には解析そのものが行えない．
このような問題点を回避するために，我々はイノベーションアプローチによる時空間フィル
ターと統計検定を組み合わせた方法を開発した（Miwakeichi et al., 2011）．この方法では，各々
のピクセルに対応する時系列の神経賦活が生じていない時間区間において近傍のピクセルから
の影響も考慮したNearest-Neighbor AR（NNAR）モデルを同定し，残りの時間区間をその同定
された NNARモデルのパラメーターを用いてフィルタリングしてイノベーション（フィルター
出力）を推定する．この方法では参照関数を先験的に仮定する必要が無く，NNARモデルを同
定した区間とフィルタリングを施した区間のイノベーションの強度を比較することにより時系
列の動力学的性質の変化，つまり神経賦活が生じた時刻と部位を検出することが可能となる．
先行研究では，イノベーションの統計検定のためには，ある程度のサンプル数（試行回数）が
必要であるため，適用の範囲は外部刺激により誘発される反応や，呼吸などの周期的な自励活
動など繰り返し計測が可能なデータに限定される．そこで，本研究では単一試行のデータの解
析のために先行研究で提案した方法の改良を行い，その適用性を議論する．
2. 方法
2.1 データ計測
新生ラットの脳幹において，呼吸リズムを生成する部位として para-facial respiratory group
（pFRG）と pre-Bo¨tzinger complex（preBo¨tC）と呼ばれる 2つの領域の存在が一般的に知られて
いる（図 1）．本研究ではこれらの部位をイメージングデータの計測領域に設定し，吸息活動は第 4
頚髄前根（C4VR）からの信号でモニターした．C4VRからの信号はサンプリング周波数1kHzで
計測し，15Hz–3kHzの帯域でバンドパスフィルターと全波整流を施し，さらに減衰時定数 100ms
で積分処理を行った．記録用チャンバーは蛍光顕微鏡（MVX-10，Olympus Optical，Tokyo，
Japan）に設置し，試料は電位感受性色素（di-2-ANEPEQ，Invitrogen，Carlsbad，CA，USA）にて
染色した．励起光の光源にはタングステンハロゲンランプを用い（150W，λ=480− 550 nm），
long-pass barrier filter（λ > 590 nm）を通過した落射蛍光は CMOS センサーアレイ（MiCAM
Ultima L-camera，BrainVision；100µm× 100µm pixel size，100×100 pixel array）によりサンプ
リング周波数 50Hzで計測した．C4VRからのアナログ信号は A–D変換の後，光イメージン
グデータと共に記録媒体に格納した．アナログ C4VR信号は，オーディオモニターで呼吸活
動と判定された最小振幅以上のものをウインドウディスクリミネータで選択し，それに対応す
る Transistor-Transistor Logic（TTL）パルスを生成させ，そのパルスは光計測システムを駆動
するトリガーに用いた．記録したタイムフレーム 1024で，記録はトリガー信号の 768タイム
フレーム前から開始するよう設定した．そして，この計測を 30回繰り返し，比較的アーチファ
クトの重畳が少ない 29回のデータを解析に用いた．
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図 1. （a）新生ラットを腹側から見た様子とおよその脳幹の位置を示す模式図，（b）新生ラッ
トの脳幹と計測領域（正方形内）を示す模式図，（c）第 4頚髄前根（C4VR）出力信号のオ
リジナルデータ（上），積分処理された C4VR 出力信号（下）．
各々のピクセルにおいて，タイムフレーム毎に最初の時刻における蛍光強度（F0）からの変化
量（∆F）を計算し，試料内における細胞膜に沈着した色素量と照射光強度のばらつきを補正す
るため，各ピクセルにおける背景蛍光強度はその最大値で正規化した．そして，∆Fと正規化
された背景蛍光強度（F）の比率（∆F/F）は各々のタイムフレームにおいてピクセル毎に算出し
た．Fの値には閾値を設定し，F< 0.25であるピクセルにおいては，∆F/F= 0とした．また，
色素の退色に起因する背景の線形トレンドは一次方程式をフィッティングすることにより除去
した．
2.2 時空間フィルタリング法
時系列 η(t), t=1, . . . ,S において，ARモデルは過去の p点の値の線形結合として以下のよう
に表される
(2.1) η(t)− β=
p∑
i=1
α(i)η(t− i) + ε(t) .
ここで，ε(t)は予測誤差，β は定数，pはモデルの次元，α(i)は AR係数である．時系列の線
形動力学的性質はパラメーターベクトルϑ= {α(1), . . . ,α(p),β,σ2ε}により同定される，ここで，
σ2ε は ε(t)の分散である．イノベーションは時系列の残差から以下のように推定できる
(2.2) ε(t)= η(t)− ηˆ(t)= η(t)−
(
p∑
i=1
α(i)η(t− i) + β
)
.
そして，線形 ARプロセスで推定できない信号はイノベーションの中に残されることになり，
それは ARプロセスのフィルター出力と解釈できる．
この線形 ARプロセスに外場からの入力 γ(t), t=1, . . . ,S,を仮定すると，ARモデルは外生変
数型 ARモデル（ARX）へと一般化することができる
(2.3) η(t)− β=
p∑
i=1
α(i)η(t− i) +
q∑
j=1
ϕ(j)γ(t− j) + ε(t) .
光イメージングデータの場合，観測点は 2次元平面上のピクセルに対応し，あるピクセル座標
ν=(l,m)に対して近傍のピクセルからの影響のみを考慮すると，その制約された ARXモデル
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は以下のようになる，
ην(t)− βν =
p∑
i=1
αν(i)ην(t− i) +
∑
υ∈N(ν)
q∑
j=1
δυ(j)ηυ(t− j) + εν(t) ,(2.4)
ここで， N(ν) はピクセル ν = (l,m)の近傍のピクセル座標の集合である．近傍のピクセルを
ν に対して辺で接しているものに限定すると，それらの座標は
(2.5) N(ν)= {(l + 1,m),(l,m− 1),(l,m+ 1),(l − 1,m)}
となる．この制限されたARXモデルを Neighbor Autoregressive model（NNAR）と呼ぶことに
し，ピクセル ν に対するイノベーションは
ε(t)ν = ην(t)− ηˆν(t)(2.6)
= ην(t)−
(
p∑
i=1
αν(i)ην(t− i) +
∑
υ∈N(ν)
q∑
j=1
δυ(j)ηυ(t− j) + βν
)
と計算される．
この NNARモデルを区間 t1 ≤ t≤ t2 において同定し，その同定されたモデルで任意の区間
t′1≤ t≤ t′2にフィルタリングを施すことができ，各々の区間に対応するイノベーションを ε1,ν(t)
と ε2,ν(t)とする．フィルタリングを施した区間においてシステムの動力学的特性が変化する
と，それは同定されたNNARモデルでは予測ができない信号として出現し，その時刻 t′におい
て ε2,ν(t′)の振幅レベルが増加することになる．その増加がモデルを同定した区間のイノベー
ションの振幅レベルと比較して有意なものかどうかを評価する必要があるが，時刻 t′に対応す
るイノベーションは 1つしかサンプルを持たないので，直接統計検定を行うことはできない．
そこで，w + 1（wは偶整数）の幅をもつ sliding time window t′ − (w/2)≤ t′≤ t′ + (w/2) を導入
し，window内のイノベーションの平均値 (w+ 1)−1
∑t′+(w/2)
n=t′−(w/2) ε
2,ν(t′) とモデルを同定した区
間全体 t1≤ t≤ t2 のイノベーションの平均値 (t2 − t1 + 1)−1∑t2t=t1 ε1,ν(t) の差の統計検定を行
う．本研究では t検定を用いた．そして，時刻 t′ をシフトすることにより，t値の時間情報を
得ることが可能となり，さらに，t値をマップ化（t-map）することにより動力学的特性が変化し
た部位を検出することができる．
3. 結果
各ピクセルに対応する時系列において，呼吸関連の神経賦活が開始される前の区間におい
て，背景の定常振動を NNARモデルで同定した．本研究では計算コストを考慮し，対象とす
るピクセルに辺で接する 4つの近傍のピクセルを NNARモデルに用い，パラメーターは最小
二乗法で推定した．次に，この同定したモデルを用いて時系列の残りの区間にフィルタリング
を施しイノベーションを推定した．時間軸の原点（0s）は C4VRからの信号において観測され
る吸息活動の立ち上がり時刻とし，NNARモデルは −4.22s から −2.24s の区間で同定し（100
time frames），その後の −2.22s から 5.24sの区間（374 time frames）にフィルタリングを施した．
NNARモデルの定義式（2.4）におけるモデルの次元 pと qは先行研究と同様 p= q=7に設定し
た（Miwakeichi et al., 2011）．Sliding time windowの幅と神経賦活が生じる時刻の不確定さは
トレードオフの関係にあり，幅を小さくすると時間精度は上がるが，t検定の信頼性は低下す
る．そこで，パラメトリック検定において一般的に必要とされるサンプル数が 30であるので，
window幅の下限を w + 1=31とし，そして，幅を 61，91を変えたときの解析結果を比較した
ところ，検出された部位についてはほぼ同じであったため，本研究では w+1=31を window幅
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図 2. 帯域毎の全ピクセルの平均パワースペクトルの空間強度分布．（a）オリジナルデータ，
（b）イノベーション時系列，（c）全ての全ピクセルの平均パワースペクトル（オリジナル
データ（上），イノベーション（下））．円内は呼吸関連の神経組織の部位を示している．
なお，パワースペクトルは最大値と最小値を [1 0] の区間に合わせるように規格化した．
に採用した．そして，NNARモデルの推定とフィルタリングの手順を 29回分の多重試行デー
タ全てに適用した．
まず最初に，背景信号の基本的な振動特性を調べるため，FFTによりオリジナルデータと
イノベーション時系列のパワースペトルを計算した．図 2（c）はフィルタリングを施した区間
における全てのピクセルのオリジナルデータとイノベーション時系列のパワースペクトルの平
均値を示しており，オリジナルデータにおいては 0.1–0.5 Hz，3.0–6.0 Hz，12.0–14.0 Hzに対応
する主な 3つのピークが認められる．各々のピークに対応するパワーの分布マップは図 2（a），
（b）に示されている．イノベーション時系列に対応するパワースペクトルの平均値ではこれら
の周波数帯域におけるパワーが低減されており，分布マップにおいては，特段に強度の高い部
位は認められず，全体としてフラットになっている．これは，NNARモデルにより背景振動が
効率よく同定されたということを示している．
0.1–0.5 Hzに対応するピークはオリジナルデータとイノベーション時系列の両方に認められ，
分布マップにおいては，高い強度をもつピクセルのグループ（円内）はほぼ呼吸関連部位と対応
している．呼吸関連活動はフィルタリングを施した区間で生じるので，システムの動力学的特
性変化としてイノベーション時系列に予測不能な信号として出現したといえる．
NNARモデルで同定した区間のイノベーションとフィルタリングを施した区間のイノベー
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図 3. t-mapの時間変化を示す代表的なタイムフレーム．（a）オリジナルデータ，（b）イノベー
ション時系列．（c）C4VRからの出力時系列とタイムフレームに対応する時刻点．（t-map
の閾値は p<0.05で設定し False Discovery Rate（FDR）により補正した．また，5ピ
クセルサイズ未満のクラスターは除去してある．点 A∼ B は t 値の時間変動を調べた
ピクセルの位置に対応．）
ションの強度レベルの平均値は t検定で評価し，全てのピクセルにおいてこの検定を繰り返し
た．そして，t値の空間分布である t-mapを作成し，有意にシステムの動力学的特性変化が生じ
る時刻と部位を調べた．図 3（b）は代表的な 5枚のタイムフレームにおける t-mapを示してい
る（t値の閾値を p< 0.05の水準で設定し，False Discovery Rateで補正したところ対応する t値
はオリジナルデータとイノベーション時系列の場合で各々 t> 4.1950と t> 1.98となった．オリ
ジナルデータとイノベーション時系列に対応する t-mapを同じ水準で比較するため，閾値には
より厳しい t > 4.1950を採用した）．呼吸関連の神経賦活は吻側延髄腹外側（RVLM）（Onimaru
et al., 1988, 2003）に対応する pFRGの尾側から始まり，吻側に広がり，そして preBo¨tCの尾側
へと伝搬していることが認められる．図 3（a）はイノベーション時系列の代わりにオリジナル
データを用いて行った t検定に対応する t-mapである．これらの t-mapは同じレベルの閾値を
設定しているが，イノベーション時系列のものより有意性を示した領域は小さくなっている．
図 4はより強く神経賦活が認められたピクセルの中から場所を変えて選んだ 4点（A∼D）（図 3）
における t 値の時間変動を示している．点 Aにおいては，オリジナルデータとイノベーション
時系列を用いた解析の両方で似たような変動を示し，C4VRで検出される吸息活動のオンセッ
トから約 0.28s後に有意水準を超えている．点 Bにおいては，イノベーション時系列を用いた
解析でのみ有意水準を超え，この近傍での神経賦活は吸息活動のオンセットの約 0.1s 前から
生じている．点 Cではオリジナルデータとイノベーション時系列を用いた解析結果の差が特
に顕著に見られ，吸息活動のオンセットの約 0.1s 後にクリアな神経賦活のピークが認められ
る．点 Dにおいては有意水準を超えたのはイノベーション時系列を用いた解析結果のみであ
り，pFRGと preBo¨tCに相当する部位よりも神経賦活は遅く吸息活動のオンセットの約 0.8s後
にピークが認められる．
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図 4. 図 3 の点 A∼D に対応するピクセルにおける t 値の時間変動．実線はイノベーション
時系列，破線はオリジナルデータに対応する t 値の時間変動を示す．水平の点線は図 3
の t-map の閾値に対応（t=4.1950）．
4. 考察
本研究で解析した膜電位イメージングデータのように S/N比が 0.01–0.3％と極めて低いデー
タ（Ruangkittisakul et al., 2009）から信号を検出するには，S/N比を向上させるため多重試行と加
算平均が必要である．Oku et al.（2007, 2008）や Okada et al.（2007）が解析に用いた time-lagged
相互相関解析も加算平均により事前処理されたデータに適用している．しかし，この方法は単一
試行データには適用できなく，先行研究（Miwakeichi et al., 2011）において提案した時空間フィ
ルタリング法も統計検定は多重試行を前提としているので直接適用することはできない．そこ
で，本研究においては，NNARモデルにより推定されたイノベーションの統計検定に sliding
time windowを用いた方法を提案し，29回の試行データ各々で神経賦活の検出を試みたとこ
ろ，約 40％の試行において呼吸関連部位である pFRGと preBo¨tCの検出に成功した．これは，
NNARモデルが背景の定常振動や近傍のピクセルからの散乱光の影響を同定し，フィルターア
ウトプットであるイノベーション時系列からこれらが効率良く除去されていることを示してい
る．図 2において，3.0–6.0 Hzと 12.0–14.0 Hzの 2つのピークに対応するパワーの分布マップ
では，特に尾側の方に強度が高い部位が認められるが，これは生理学的に呼吸関連の部位とは
認められないので，計測システムの機械的振動や試料を in vivo状態にしておくための灌流液
の乱れに起因するものと思われる．
今回用いた sliding time window は時間軸上でのスムージング操作に対応するのであるが，
図 3と図 4で示したように，イノベーション時系列の代わりにオリジナルデータを用いた解析
では，呼吸関連部位を十分に検出することができていない．これは，アーチファクトに起因す
る背景の振動に神経活動が埋もれてしまい，sliding time windowのみでは効率的な神経賦活の
検出は十分に行えず，NNARモデルによる時空間フィルタリングが重要な役割を担っていると
いうことが言える．
本研究では呼吸関連の多重試行データをベンチマークデータとして用い，各々の試行を単一
試行データとして扱った．多重試行データであっても，呼吸関連の神経賦活は自励活動であり，
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外部刺激による誘発活動よりは S/N比が低いので，このデータに基づいて検証された本研究で
提案した方法は，同じ自励活動でかつ多重試行が困難な睡眠脳波やてんかん性の脳神経活動な
どの脳の自励活動の解明にも有効であることが示唆される．
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Regression and cross correlation analyses have been widely used to detect neural
activation in dynamic brain imaging data. These analyses require a preliminarily assumed
reference function, which reflects temporal changes in neural activation. In other words,
only those neural activations whose temporal patterns resemble the reference function can
be detected. In cases that reference functions are hardly defined, these analyses are not
applicable. In our previous study, we proposed a method of spatio-temporal filtering to
overcome these disadvantages. This method enables us to detect the time and region when
and where dynamical state transition according to neural activation arises in repeatedly
recorded data (multiple trial data). However this method cannot be directly applied to
single-trial data, such as recording of spontaneous brain activity. In the present study,
we have modified the spatio-temporal filtering method using a sliding time window, and
shown its capability to detect neural activation in single-trial data.
Key words: Spatio-temporal ﬁltering, innovation approach, brain functional imaging, optical imaging.
